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RESUMEN

En este trabajo presentamos los trabajos que desde el grupo de
investigacién UTAI de la Universidad de Granada se han efectuado
dentro del campo del expert finding o biisqueda de expertos, haciendo
hincapié en las lecciones aprendidas bajo los enfoques de recupe-
racién de informacién y clasificaciéon documental. Dentro de un
contexto parlamentario hemos tratado, por un lado, de identificar
a aquellos diputados que serian capaces de solventar una determi-
nada problematica planteada por un ciudadano y, por otro lado,
distribuir un nuevo informe (o documento en general) entre los
diputados que pudiesen estar interesados.
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1. INTRODUCCION

En este trabajo pretendemos ofrecer una revision muy general
de la investigaciéon que hemos llevado a cabo en los campos de la
Buasqueda de Expertos (BE) y el Filtrado de Documentos (FD), con
objeto de mostrar tanto las contribuciones a los campos como las
lecciones aprendidas.

Cuando hablamos de BE nos referimos a la recomendacion de
expertos, es decir, a partir de un conjunto de expertos (cientificos,
politicos, etc.) y una necesidad de informacién por parte de usuarios
expresada mediante una consulta, el problema consiste en deter-
minar qué expertos son los mas apropiados para satisfacer dicha
necesidad [11]. Por otro lado, el FD es un problema parecido en
el que llega un documento nuevo a una organizacion y, partiendo
de dicho conjunto de expertos, debemos determinar qué expertos
estarian interesados en ese documento [10]. Aun siendo problemas
diferentes, tienen muchas caracteristicas en comun. En este trabajo
presentaremos los enfoques de solucién basados en Recuperacion
de Informacién (RI) y clasificacién documental (CD) que hemos
puesto en practica para resolverlos.

En cualquiera de los dos problemas se deben capturar y almace-
nar los intereses de los usuarios/expertos y esto se hace mediante
una estructura que se denomina perfil de usuario [9] y, que en
su formato mas simple, almacena un conjunto de palabras que re-
presenta sus preferencias. Una parte esencial de la investigacion
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se ha centrado en determinar las estructuras mas adecuadas para
representar a los expertos.

El contexto de la investigaciéon que hemos desarrollado desde
la Universidad de Granada ha sido el parlamentario, en el que los
expertos son los diputados del Parlamento de Andalucia. Y la razén
es histérica, ya que en el pasado se han realizado desarrollos de
RI estructurada con la coleccion de diarios de sesiones de la VIII
legislatura marcados en XML. Esa coleccion es también apropiada
para los problemas aqui considerados.

Para dar a conocer la investigacion llevada a cabo en los cam-
pos de BE y FD y las lecciones aprendidas (a lo largo del texto
se iran describiendo las conclusiones obtenidas en los distintos
problemas que se aborden, indicadas mediante (Ci)), este trabajo
quedara organizado de la siguiente forma: tras esta introduccion se
describiran las experiencias y lecciones aprendidas con el enfoque
de R, exponiendo el entorno de evaluacién y las alternativas explo-
radas, asi como su rendimiento. Brevemente también se describira
la experiencia basada en clasificaciéon documental.

2. EXPERIENCIAS CON EL ENFOQUE RI

Estos problemas pueden resolverse mediante el uso de técnicas de
RI: consideraremos que los perfiles de usuario de los diputados que
se han construido a partir de sus intervenciones son los documentos
que alimentan un sistema de RI (asumimos que puede haber mas
de un perfil por experto). Asi, se construye un indice con ellos
y este es consultado para obtener una ordenacién de diputados
a partir de una consulta efectuada al sistema (normalmente una
corta en la busqueda de expertos y mas larga en el filtrado de
documentos). Previamente a esta salida final, tenemos que tener en
cuenta que el indice esta formado por perfiles de usuario y que la
ordenacién original dada la consulta estara compuesta de perfiles,
no de expertos. Por tanto, se tendra que llevar a cabo un célculo del
valor de relevancia de cada experto a partir de las posiciones de sus
perfiles y producir una ordenacion final de expertos. Se han probado
varias técnicas de fusion de ordenaciones para tal fin, siendo en [3]
donde se presentaron y se evaluaron.

2.1. La coleccion de prueba

La coleccion con que se ha trabajado en esta linea de investiga-
cién es la de diarios de sesiones de la VIII Legislatura del Parlamento
de Andalucia. Cada documento esta marcado en XML y contiene
tanto los metadatos de la sesidén, como la transcripcion del conjunto
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de iniciativas que se han discutido en pleno o en una comisién en la
fecha del diario (cada iniciativa est4 formada por las intervenciones
de uno o mas diputados en el debate sobre algun tema). Concre-
tamente son un total de 5.258 iniciativas, compuestas por 12.633
intervenciones de diputados (2,4 intervenciones por iniciativa en
media), ocupando un total de 148 MB. En total esti formada por
136.209 parrafos, 19.429.148 palabras y 73.443 términos distintos
(después de eliminar palabras vacias y realizar stemming).

Las ventajas de esta coleccién para los problemas de busqueda
de expertos y filtrado de documentos son: en primer lugar, al in-
cluir las intervenciones de los diputados en las iniciativas se puede
asumir que los discursos de éstos ofrecen evidencias textuales de
las tematicas en que estan interesados y, por tanto, son suscepti-
bles de ser empleados para la construccion de sus correspondientes
perfiles de usuario. En segundo lugar, al estar marcada en XML
posibilita un acceso muy eficiente a las iniciativas e intervenciones.
En tercer lugar, posee un tamaifio manejable, lo que permite cono-
cerla bien y comprender el porqué de los resultados que se estan
obteniendo. Por el contrario, las desventajas podrian ser que en
la VIII legislatura s6lo habia tres partidos politicos representados
en el Parlamento de Andalucia y varios diputados que participan
en muchos plenos y comisiones. Esto causa que haya perfiles muy
genéricos que puedan introducir ruido en los resultados. Y también
que es una coleccion formada s6lo por documentos, careciendo de
consultas y sus correspondientes juicios de relevancia (como hemos
abordado este problema lo mostramos en las secciones 2.3 y 2.4).

2.2. Particionamiento: entrenamiento y prueba

La coleccién anterior se ha dividido en dos particiones aleatorias:
una de entrenamiento del 80 % de las iniciativas y otra de prueba con
el 20 % restante y se ha repetido este proceso de particionamiento
cinco veces en total, aprendiendo los perfiles con cada particiéon de
entrenamiento y calculando las medidas de evaluacién con cada
una de prueba, obteniendo las medias de los resultados obtenidos.

2.3. Consultas

En el caso de la BE y con objeto de simular las posibles consultas
que formularia un ciudadano que estuviese interesado en localizar
a un experto (en este caso, diputado) hemos empleado los extractos
(titulos formados por un conjunto pequefio de términos) de las
iniciativas que componen el conjunto de prueba. Por otro lado, en
relacién con el problema del FD, las consultas deben ser mucho
mas grandes, por lo que hemos empleado las iniciativas completas
(haciendo las veces de documentos que llegan a la institucién) [2].
Asi, para cada iniciativa en test, creamos dos consultas: una corta
formada por el extracto y una larga formada por la iniciativa en si.

2.4. Juicios de relevancia

Para cada consulta, en primer lugar hemos considerado como
relevantes aquellos diputados que han participado en la iniciativa
correspondiente. Estamos asumiendo que los métodos de recomen-
dacion ofreceran un mayor rendimiento en tanto en cuanto mejor
sea su capacidad de identificar a los propios participantes (que
consideramos interesados/expertos en la tematica tratada). Esta
puede ser una restriccién considerable en los juicios de relevancia
al asumir que no hay ningin otro diputado relevante a una consulta
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dada, siendo este hecho de especial importancia cuando conside-
ramos problemas de filtrado. Por tanto una segunda alternativa
para definir los juicios de relevancia es considerar solo aquellas
iniciativas del conjunto de test correspondientes a alguna comision
parlamentaria (reuniones de un nimero menor de parlamentarios
que tratan temas especificos como cultura, sanidad, educacion, etc.).
Asi, para una iniciativa de este tipo consideramos que todos los
miembros de la comisién en la que fue discutida son relevantes
(hayan intervenido o no en la misma).

(C1) Nuestra hipdtesis inicial a la hora de considerar los juicios
de relevancia (un modelo es mejor que otro cuanto mayor sea su
capacidad de identificar a los participantes en la iniciativa) se ha
mostrado acertada en los problemas de filtrado. En este caso, aunque
los valores de las métricas son mas altos cuando extendemos los
juicios de relevancia a todos los miembros de la comision, el ranking
entre los distintos modelos es practicamente el mismo con unos
juicios o con otros.

2.5. Medidas de evaluacion

Se ha considerado llevar a cabo la evaluacion en los primeros
resultados en la ordenacién empleando como medidas principa-
les las clasicas exhaustividad, precisién y Normalized Discounted
Cumulative Gain , esto es recall@K, precision@K y NDCG@K, res-
pectivamente, tomando K los valores 10 y nr, siendo nr el nimero
(variable) de diputados relevantes para la consulta.

(C2) A partir del analisis de resultados experimentales vemos que
todas las medidas estan altamente correladas, ofreciendo las mismas
tendencias dentro de cada uno de los contextos de experimentacion
considerados, aunque exhiben diferencias cuando comparamos en-
tre BE y FD. Esto nos ha llevado a concluir que son problematicas
esencialmente distintas, aunque ambas se puedan abordar de forma
similar. De igual modo, hemos visto que parece mas interesante
evaluar el problema del FD con recall@nr, porque en este contexto
se tiene la intencién de enviar los documentos que llegan al sistema
al mayor nimero posible de expertos potencialmente interesados
(cuantos mas, mejor, y de forma relativamente independiente de su
posicioén en la ordenacién) y este hecho lo refleja mejor la medida
de exhaustividad. Por otro lado, pensamos que la medida NDCG es
la mas apropiada para el contexto de la BE, ya que en este caso nos
interesa que estén los verdaderos expertos en posiciones altas del
orden.

2.6. Modelos basicos de referencia

El primer tipo de perfil con que hemos trabajado, y el mas basico,
es el denominado monolitico: compilar todas las intervenciones de
un diputado y crear un macrodocumento que represente de esta
forma su perfil de usuario. Asi, cada experto queda representado por
un tnico perfil en el que encuentran mezcladas todas las tematicas
de interés del diputado correspondiente. El segundo, considerar las
iniciativas como documentos aislados (por lo que no se puede hablar
de perfil propiamente dicho capaz de representar los intereses del
diputado). Estos dos métodos de referencia representan los dos
posibles extremos que podemos tener: todo junto o todo separado.

(C3) En la comparacidn inicial, concluimos que el uso de perfiles
monoliticos es mas interesante que el de iniciativas sueltas para el
problema de FD, ocurriendo justo al contrario para BE.
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2.7. Composicion del perfil

Cuando hablamos de la composicién de perfil nos estamos refi-
riendo a cuatro elementos principales (tratados en [2]):

El tipo de elemento 1éxico que compone el perfil: Un perfil puede
estar compuesto de los términos que aparecen directamente en las
intervenciones, la materias de un tesauro que han sido asignadas a
las iniciativas por documentalistas, o las tematicas que se han ge-
nerado de forma automatica analizando el texto con métodos como
LDA, por ejemplo. Estos dos ultimos tipos se podrian enmarcar en
una categoria mas conceptual o semantica, ya que representan una
idea o concepto tratada en la intervencién o iniciativa.

(C4) Se han realizado pruebas para determinar qué elemento
léxico es mas apropiado y la conclusion es que el uso de términos
derivados directamente del texto (con stemming) es la mejor opcion.
La mayor amplitud del vocabulario de términos parece que es un
factor positivo en este sentido.

(C5) Por otro lado, se ha visto que es aconsejable para nuestro
problema el considerar todas las categorias gramaticales, en lugar de
tratar de buscar perfiles compuestos de sélo sustantivos, sustantivos
y verbos, etc. ya que pierde capacidad expresiva.

Otro elemento importante es el tamarfio del perfil, es decir, el
numero de términos que lo componen: tras calcular el peso de cada
término y ordenarlos de forma decreciente, establecer un corte e
incluir en el perfil s6lo los que estén por encima de él. En [2] se
llevé a cabo un estudio sobre el rendimiento del uso de diferentes
tamaiios fijos para todos los expertos (50, 250, 500, 750 y 1000).

(C6) Se descubrid que para consultas medias y largas (filtrado),
mejor perfiles grandes, mientras que para las cortas (busqueda de
expertos), perfiles pequefos.

En un trabajo posterior [4], se llevé a cabo un estudio exhaustivo
de un total de cuatro métodos para realizar seleccion de términos
y crear perfiles con diferente tamaiio, personalizado segun la in-
formacion disponible del experto. De la experimentacién podemos
concluir que siempre, y para los dos problemas, es mejor usar mé-
todos de seleccidn variable, pero no se puede determinar de forma
categoérica una técnica concreta.

La importancia de las palabras, materias o tematicas incluidas en
el perfil también ha sido tratada en nuestras investigaciones. Se han
propuesto tres métodos de ponderacion: la frecuencia del término en
la intervencion (#f) y su combinacién con la frecuencia documental
inversa (IfIdf) y la diferencia (Diff), que establece la diferencia entre
la frecuencia normalizada del término en un documento concreto y
la frecuencia normalizada fuera del documento.

(C7) A tenor de los resultados obtenidos, consideramos que siem-
pre es mejor tener en cuenta esquemas de ponderacién que conside-
ren también informacion de la coleccidn, siendo las dos ultimas las
maés apropiadas, sin haber diferencias significativas de rendimiento.

Por ultimo nos queda hablar de la forma de generar los perfiles
una vez que se tiene la lista de términos seleccionados. Se han
planteado dos métodos: uno replicar un término en el perfil el
numero de veces que aparece en la iniciativa y otro hacerlo de
forma proporcional al peso.

(C8) Ambos son totalmente validos y sin diferencias destacables.

2.8. Representacion de los perfiles

El paso siguiente es construir subperfiles que reflejen separada-
mente los intereses en teméticas independientes (uno para agricul-
tura, otro para sanidad y un tercero para economia para un experto
que trabaje o tenga interés en estos tres campos, por ejemplo). Una
primera opcion para llevar a cabo esta construccién de subperfiles
tematicos es aprovechar la participacién de los diputados en co-
misiones parlamentarias. Si un diputado participa en una o varias
comisiones, asumimos que es de su interés la temaética principal
de la misma por lo que se puede crear un subperfil por comision.
Asi, el experto quedara representado por un subperfil por comisién
creando un perfil estructurado.

(C9) En el campo de BE, en [3] se demostro empiricamente que,
en general, los subperfiles son una mejor opcion para representar
los intereses del usuario, pues al dividir las tematicas de interés se
obtiene un mejor rendimiento, aiin a costa de aumentar ligeramente
el tamaiio del indice que los almacena.

Aunque esta forma de construir subperfiles puede ser 1til si nos
centramos en las comisiones, no sera valida cuando consideramos
las intervenciones de los diputados en los plenos (que representan
aproximadamente la mitad de los documentos de la coleccion), por
lo que se esta desaprovechando informacion que puede ser relevan-
te. De igual forma, esta aproximacion no sera valida en aquellas
situaciones en las que no se disponga de la informacién explicita
sobre la tematica a la que pertenece un documento. Por tanto, seria
mucho mas apropiado crear subperfiles de una forma automatica y
en donde pudieran quedar delimitados mucho mejor los intereses
de los expertos. Asi, mediante la técnica del agrupamiento docu-
mental, se han construido subperfiles mucho mas puros, haciendo
la propuesta mas genérica.

El proceso de construccion, presentado en [7] es el siguiente:
dado el conjunto de intervenciones de todos los diputados se aplica
un algoritmo de agrupamiento el cual creara grupos con interven-
ciones que traten de la misma tematica. Un diputado tendra tantos
subperfiles como en grupos diferentes se hayan agrupado sus ini-
ciativas (agrupamiento global). Cada subperfil estara formado por
todas las iniciativas que hayan caido en el mismo grupo. También
se puede hacer el agrupamiento exclusivamente de las iniciativas
de cada diputado (agrupamiento local). Un elemento muy relevante
es el nimero de grupos que se generaran. Lo ideal es que de forma
automatica se pudiera determinar el nimero optimo de clusteres a
crear pero eso no es facil, por lo que se han empleado métodos que
dependen del niimero de iniciativas y de los términos que aparecen
en ellas.

(C10) De los experimentos realizados, en los que se han bara-
jado diversos métodos de agrupamiento (jerarquicos, basados en
centroides, en modelado de tematicas y mapas auto-organizativos),
podemos destacar que, en general, los subperfiles construidos de
esta forma son mas naturales y mejoran los basados en comisiones,
monoliticos e iniciativas individuales, aunque la decisién del algo-
ritmo de clustering y del nimero de grupos tiene un gran impacto
sobre el rendimiento en los dos problemas considerados.

(C11) En cuanto a la eleccién de agrupamiento global o local,
parece que depende del problema y el tamarfio de los superfiles: para
la busqueda de expertos, mejor el local, ya que las consultas cortas



rinden mejor con subperfiles méas pequefios, mientras que para
filtrado de documentos, mejor el global, pues ocurre al contrario.

El siguiente paso consiste en detectar que una iniciativa puede si-
multaneamente tratar de diferentes tematicas, y por tanto se puede
dividir en diferentes subdocumentos mas homogéneos, y asi tratar
de construir subperfiles mas puros. Y esta es la tarea que se ha lleva-
do acabo en [8] aplicando la técnica Latent Dirichlet Allocation [1]:
se dividen los documentos originales en subdocumentos que estan
asociados a diferentes teméticas obtenidas mediante el algoritmo
LDA vy se distribuyen los términos en estos subdocumentos, a partir
de los cuales se construyen los subperfiles. Se pasa de un dominio
de términos a tematicas y seguidamente a términos de nuevo.

(C12) Trabajar con subperfiles de tematicas, aunque se redu-
ce considerablemente la dimensionalidad del problema, no se ha
demostrado como una solucién efectiva.

En [8] se han planteado varias técnicas de distribucién de los do-
cumentos en subdocumentos (para evitar una atomizacion excesiva
de los documentos). Y aunque sélo se ha aplicado al problema de la
BE, podemos indicar que la aplicacion de LDA y estas técnicas de
distribucién son en su gran mayoria adecuadas para este problema.

2.9. Gestionando la ordenacioén de subperfiles

Los resultados obtenidos por el sistema de RI no son necesaria-
mente una ordenacion de expertos tnicos, sino que pueden encon-
trarse en esa ordenacion varias ocurrencias de un mismo experto
relacionadas con distintos subperfiles del mismo. Por esto se de-
ben aplicar estrategias de fusion para agregar los subperfiles de un
mismo experto con alguna funcién de agregacion.

(C13) Se obtienen mejores resultados empleando, en lugar de
funciones de agregacion clasicas, una funcién que aplique un des-
cuento logaritmico a los valores de relevancia en funciéon de su
posicién en el ranking [3].

3. EXPERIENCIAS CON EL ENFOQUE DE
CLASIFICACION DOCUMENTAL

Para abordar estos problemas mediante el aprendizaje automa-
tico en lugar de usar RI, podriamos utilizar clasificacion multi-
etiqueta. Una de las posibilidades es construir un clasificador do-
cumental binario, con clases relevante y no relevante, para cada
diputado, que represente sus intereses a partir de los textos de las
intervenciones que ha realizado. Cuando un nuevo documento o
consulta llegue al sistema, se pueden emplear los clasificadores
aprendidos para determinar qué expertos recibiran el documento
o podran ser aptos para resolver la consulta, asignando un valor
numérico que establezca el grado de pertenencia a cada clase y
generar asi una ordenacion de diputados, recomendando aquellos
que estén en las posiciones mas altas.

Este enfoque fue puesto en practica por los autores en el trabajo
[6] usando la misma coleccién de pruebas. Uno de los principales
problemas de este enfoque es que, si bien los ejemplos positivos
de cada diputado estan claros (son sus intervenciones), podriamos
considerar negativos todos aquellos en los que no intervienen. Pero
podria darse el caso de que otros documentos de tematica similar a
los ejemplos positivos de un diputado sean considerados negativos,
lo que podria hacer que el clasificador pueda confundirse. Como
solucién que intente paliar el problema, hemos propuesto el uso

de Campos, et al.

de la técnica Positive Unlabeled Learning (PUL) [12], con la cual se
podria identificar un conjunto de ejemplos probablemente negativos
(de entre los que no estan en realidad etiquetados, los documentos
correspondientes a intervenciones de otros diputados) y aprender
los clasificadores con los dos conjuntos de una manera mas fiable.
Se ha propuesto un método PUL basado en una modificacion de la
técnica de agrupamiento K-Means.

(C14) Como conclusién podemos decir que siempre que se em-
pleen estas técnicas PUL previamente y métodos que permitan
el balanceo de los datos, la clasificacion podra verse como una
alternativa viable al enfoque de RL

4. TRABAJOS FUTUROS

Pensamos que para seguir trabajando en estos problemas y avan-
zar, debemos considerar nuevas colecciones que permitan afrontar
la BE y el FD en combinacién con nuevas técnicas. Para tal fin,
considerando colecciones de articulos cientificos, se podrian incor-
porar métodos de analisis de redes de investigacion (coautorias o
citas) o la inclusién de indices de calidad a la hora de recomendar
expertos. Es por esto que se ha generado la coleccion PMSC-UGR a
partir de articulos cientificos de PubMed completados con datos de
Scopus [5]. También nos dara pie a incluir la dimensién temporal
en estos procesos y determinar si los perfiles temporales ayudan a
una mejor recomendacion.
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